Resilience Assessment: A Performance‐Based   


























































































































from  a  reliability  and  recoverability  point  of  view.  Different  reliability  importance 
measures have been developed, which may be used in the resilience assessment as well. 
The importance measure denotes how each component will affect the infrastructure per‐




























































line hazard rate. Baseline hazard  represents  the hazard when all of  the  risk  factors  (or 
predictors or independent variables) effects (coefficient values) are equal to zero [25]. 















𝑅𝑒 𝑅 𝑟𝑒𝑙𝑖𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦 𝜌 𝑟𝑒𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑅 𝜌 𝑅,Λ ,Λ ,𝐾   (1) 








𝑅𝑒 𝑅 1 𝑅 𝑃 𝑃 𝑃   (2) 
where  𝑃   is  the probability of correct diagnosis,  𝑃   is  the probability of 
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frailty model  [35–37]. Moreover, recently  this model was used  in spar part estimation, 
remaining useful life (RUL), recoverability, failure data analysis, and resilience analysis 
[21–24,38,39]. According to this model, the reliability of each component  𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 |𝛼  
can be modelled as follows [21–24]: 
𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 |𝛼 𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡   (3) 
where  𝛼  is the frailty and has a probability density function g(α) with the mean to one 
and variance θ, where  𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡    is the item’s reliability function and considering the 
existence of p1 time‐independent observable risk factors and p2 time‐dependent observable 
risk factors. It can be estimated by [21–24]: 
𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 𝑒𝑥𝑝 𝜆 𝑥 𝑒𝑥𝑝 𝛿 𝑧 𝑡 𝑑𝑥
∑
  (4) 
where  𝜆   is baseline hazard rate. Also,  𝛿  and  𝜂  are regression coefficients of the corre‐
sponding time‐independent and observable risk factors. Moreover, the unconditional re‐
liability function of component i’th 𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡   can be estimated as [21–24]: 
𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 𝑔 𝛼 𝑑𝛼 1 𝜃 𝑙𝑛 𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡   (5) 
where 𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡   is the item’s reliability function and considering the existence of ob‐
servable and unobservable risk factors. If there is no effect from unobservable risk factors, 
then  𝛼  = 1, and Equation (6) will reduce to the Cox regression model as follows [22,31,39]: 











where,  𝑅 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 |𝛼   is system reliability at  time  t, z  is a row vector consisting of  the 
observable time‐independent risk factors, z(t) is a row vector consisting of the observable 





I 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 |𝛼
∂R 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 |𝛼
∂R 𝑡; 𝑧; 𝑧 𝑡 |𝛼
  (8) 
where  I   and  R   are RF‐RIM and reliability of component considering by observable and 
unobservable risk factors. 








































































chival documents  (previous  reports, machines  catalogs). Collected  risk  factors  include 
qualitative (categorical) and quantitative (continuous) risk factors. Continuous risk factors 
include: temperature (𝑍 ), precipitation (𝑍 ), and humidity (𝑍 ). The categorical risk fac‐

































Correlation  Z   Z   Z   Z   Z  
Z  
Pearson value.  1  −0.04  .  0.11    −0.01 
p‐value    0.45  .  0.04  0.83 
Z  
Pearson value  −0.04  1  .  −0.11    0.02 
p‐value  0.45    .  0.04  0.68 
Z  
Pearson value  .  .  .  .  . 
p‐value  .  .  .  .  . 
Z  
Pearson value  0.11  −0.11  .  1  −0.08 
p‐value  0.04  0.04  .    0.15 
Z  
Pearson value  −0.01  0.023  .  −0.08  1 
p‐value  0.83  0.68  .  0.15     






time‐dependent risk  factor. To select the best model among  these models,  the  time de‐
pendency of risk factors should be checked as a proportional hazard assumption (PH as‐
sumption).  PH  assumption means  hazards  ratio  (HR)  remains  constant  over  time,  or 
equivalently,  the hazard for one  individual  is proportional to the hazard for any other 
individual, where the proportionality constant is independent of time. The formula of PH 
















Risk Factors  Regression Coefficient  Chi‐Square  Degree of Free  p‐Value 
shift  .  .  .  . 
Z   −0.02  0.11  1.00  0.75 
Z   0.01  0.02  1.00  0.89 
Rock kind  .  .  1.00  . 
Z   −0.01  0.08  1.00  0.78 
Operation team  .  .  .  . 
Z   −0.10  3.56  1.00  0.06 
Z   −0.02  0.17  1.00  0.68 
Z   0.00  0.00  1.00  0.98 
Z   ‐0.01  0.04  1.00  0.84 
Z   0.02  0.16  1.00  0.69 












can model  the  effect  of  unobservable  risk  factors  (unobservable  heterogeneity).  The 
Akaike information criterion  (AIC) or Bayesian  information criterion  (BIC) are selected 
for the goodness of fit test (GOF) best model is selected [45,46]. AIC and BIC criteria are 






AIC 2 ln likelihood 2 𝑘  (10) 










𝐿𝑅 2 ln 𝐿 𝜆,𝛽, ?̂?,𝜃 𝑙𝑛𝐿 𝜆 ,𝛽 , ?̂? , 0 11.29   (12) 
where in this equation,  𝜆   and  𝛽  are the estimated parameters for Weibull distribution, 
?̂?  is the regression coefficient for observable risk factors, and  𝜃   is the degree of hetero‐










AIC  BIC  Statistic  p‐Value 
A 
Weibull‐PHM  323  1086.709  1124.485 
2.6  0.053 
Weibull‐MPHM  323  1086.105  1127.659 
Exponential‐PHM  323  1090.162  1124.161 
8.04  0.002 
Exponential‐MPHM  323  1084.120  1121.896 
B 
Weibull‐PHM  325  1025.301  1066.924 
0  1 
Weibull‐MPHM  325  1027.301  1072.707 
Exponential‐PHM  325  1023.951  1061.789 
0  1 
Exponential‐MPHM  325  1025.951  1067.573 
C 
Weibull‐PHM  387  1236.524  1279.808 
23.59  0 
Weibull‐MPHM  387  1214.935  1262.153 
Exponential‐PHM  387  1239.260  1278.609 
18.81  0 
Exponential‐MPHM  387  1222.446  1265.730 
D 
Weibull‐PHM  319  1051.128  1092.545 
11.29  0 
Weibull‐MPHM  319  1041.839  1083.022 
Exponential‐PHM  319  1052.404  1090.056 
11.04  0 
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Risk Factors  Coefficient  Standard Error  Z  p‐Value  (95% Conf. Interval) 
shift                         
Z   0.00  0.18  −0.01  0.99  −0.36  0.36 
Z   0.22  0.19  1.12  0.26  −0.16  0.59 
Z   0.61  0.17  3.61  0.00  0.28  0.94 
Operation team                         
Z   −0.26  0.19  −1.36  0.18  −0.63  0.12 
Z   −0.12  0.21  −0.60  0.55  −0.53  0.28 
Z   −0.16  0.33  −0.47  0.64  −0.80  0.49 
Z   −0.03  0.01  −2.57  0.01  −0.05  −0.01 
Z   −0.01  0.01  −0.97  0.33  −0.02  0.01 
Z   0.01  0.06  0.22  0.83  −0.10  0.12 




































































































Subsystem  Model  Observations  AIC  BIC 
A 
Weibull  323  1085.048  1092.603 
Exponential  323  1092.531  1096.309 
B 
Weibull  325  1028.085  1035.652 
Exponential  325  1026.086  1029.870 
C 
Weibull  387  1246.804  1254.674 
Exponential  387  1254.551  1258.486 
D 
Weibull  319  1061.103  1068.634 





β      η 
A  Weibull  0.882  26.725  e .
.
   
B  Exponential  1.000  24.603  e .    
C  Weibull  0.891  23.800  e .
.
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0–20  20–40  40–60  60–80  80–100  100–200 
First   
Classical Model  D  D  D  D  D  D 
Winter  D  B  B  B  B  B 
Summer  D  D  D  D  D  B 
Second 
Classical Model  B  C  C  C  C  C 
Winter  B  A  A  A  A  A 
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